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1．はじめに

配電ネットワークは，配電線，コンクリート電柱，
柱上変圧器，開閉器などの様々な設備で構成される．
配 電 ネ ッ ト ワ ー ク 管 理 者（DNO：Distribution 
Network Operators）は，配電ネットワークにおけ
る電力供給の信頼性を確保するため，定期的に配電
設備を点検する．また，異常を発見した際には，そ
の内容や程度に応じた対策を施す 1）．点検結果（項
目別のスコアなど）や保修内容（経過観察や修繕な
ど）は記録として蓄積され，同種の設備の保修要否
を判断する際などに参考として用いられる．
　配電設備は，高度経済成長期の電力需要の増加に
伴って新設・増設されたものが多く，いずれの設備
でも経年分布には大きな偏りが見られる 2）．加えて，
人口減少や省エネ機器の普及に伴う設備の更新機会
の減少，電気保安人材の高齢化などの影響もあり，
従来通りの経年に応じた設備更新では対処しきれな
くなることが予想される．この対処方策として，
AI や IoT 技術を活用した新しい電気保安が注目さ
れている 3，4）．その一つに，前述のように蓄積され
た記録を，配電ネットワークの運用・計画に積極的
に利用することが考えられる．蓄積された記録には，
DNO の知識や経験が反映されており，それらを抽
出して活用できれば，配電ネットワークの運用・計
画の効率化に繋がる可能性は高い 5，6）．
　著者らは，決定木学習によって点検・保修記録を
分析し，新たな点検結果に対して保修要否を自動判
定するモデルを構築する取り組みを行ってきた 7，8）．
また，決定木学習の持つ，結果の可読性が高いとい
う特長に着目し，保修要否の判断に強く影響したで
あろう点検項目を特定することも試みてきた 7，8）．
本稿は，これらの取り組みを元に執筆したものであ
る．

2．判定モデルの作成条件

　今回使用するのは，2013 ～ 2017 年度のコンクリー
ト電柱，柱上変圧器の通常点検の記録と保修記録で
ある．表 1 にコンクリート電柱の内訳，表 2 に柱上
変圧器の内訳を示す．
　DNO は，著者らの保有する記録のみを用いて配
電設備を管理しているわけではない．そのため，著
者らが保有する記録のみでは判別できない設備な
ど，そのままでは使用できないものも含まれている．
そこで，これらを除外した，コンクリート電柱
1201648，柱上変圧器 330334 台を検討対象とした．
なお，「何かしらの異常を持つ設備」とは，点検ス
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表 2　柱上変圧器の内訳

柱上変圧器の総数 1056191台
対象とする柱上変圧器の総数 330334台

何かしらの異常を持つと判断された

柱上変圧器の総数
52842台

内，取り替えと判断された

柱上変圧器の総数
1755台

表 1　コンクリート電柱の内訳

コンクリート電柱の総数 1382067本
対象とするコンクリート電柱の総数 1201648本
何かしらの異常を持つと判断された

コンクリート電柱の総数
169671本

内，建て替えと判断された

コンクリート電柱の総数
1896本
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柱上変圧器の場合は取り替えなどが記載されてい
る．簡単のため，建て替え・取り替えの要否のみを
判定するものとし，建て替え・取り替えと記載され
た設備を異常サンプルと定義した．一方，建て替え・
取り替え以外の項目が記載されたものは，異常は確
認されたものの運用可能と判断された設備と見な
し，学習上の正常サンプルとして扱うこととした．
2.2　使用するデータ
　著者らの保有する点検記録と保修記録は個別に管
理されているが，設備 ID によって双方を紐づける
ことができる．そこで，設備 ID を用いて両記録を
統合し，設備 ID，エリア番号，点検結果（点検項
目とそのスコア），建て替え・取り替えの要否（要：
1，否：0）で構成されるデータ群を準備した．表 1
に示した通り，コンクリート電柱の場合，正常サン
プルは 167775 本，異常サンプルは 1896 本である．
一方，表 2 に示した通り，柱上変圧器の場合は，正
常サンプルが 51087 台，異常サンプルが 1755 台と
なる．これらを用いて，保修要否（建て替え・取り
替え要否）の判定モデルを構築する．

3．判定モデルの構築手法

　AI とは，人間と同様の知的な作業をする機械を，
工学的に実現する技術と定義されることがある 9）．
機械学習はこの AI の一種とされ，データが潜在的
に持つ特徴や構造を発見したり，その関係を用いて
新たなデータを予測したりする際に有効とされる．
教師データの有無によって，教師あり学習と教師な
し学習とに大別されることが多い．ここでは，点検
項目（エリア番号も含む）を説明変数，建て替え・
取り替えの要否を目的変数に対応させ，教師あり学
習の一つである決定木学習を用いるものとした．
3.1　決定木学習の概要
　決定木学習は，説明変数に対する条件分岐を繰り
返すことでデータを分類する．この分岐過程を階層
化して樹木図で表現したモデルを“決定木”と呼ぶ．
決定木では，分類を“葉”，その分類に至るまでに
必要とされる条件を“枝”と表現する．決定木の葉
や枝の持つ情報を整理することで，どの説明変数が
条件分岐に影響を与えたのかを視覚的に提供できる
点に特長を持つ 10，11）．著者らの取り組みでは，建
て替え・取り替え要否の判断に影響を与えた説明変
数を明らかにすることも目的とするため，この特長
を重視して決定木学習を採用することとしている．

コアに 1 以上の値を含む設備を指す（2.1 節参照）．
実務上支障をきたす設備とは限らない点に留意され
たい．
2.1　点検・保修記録の概要
　点検記録には，設備の ID，巡視日，巡視者名，
点検項目，点検スコアなどが記載されている．点検
スコアは，点検項目別に非負の整数で定義されてお
り，異常が無ければゼロ，異常が深刻なほど大きな
値を取る．設備の状態とは直接関係しない項目を含
むこともあるが，これらは除外することとした．表
3，4 は，使用したコンクリート電柱，柱上変圧器
それぞれの点検項目の概要である．なお，今回は，
各設備の設置エリアの情報も使用するため，エリア
番号にも記号を割り当てている（コンクリート電柱
では CP 0，柱上変圧器では PT 0）．
　保修記録には，保修が必要と判断された設備の
ID，判断した日付，保修内容，保修完了予定日な
どが記載されている．保修内容としては，経過観察，
各種修繕の他，コンクリート電柱の場合は建て替え，

表 4　柱上変圧器の点検項目

変数記号 点検項目

PT 0 エリア番号

PT 1 

各部位（外箱側面，外箱底面など）

のさび・腐食に関する項目

PT 2 
PT 3 
PT 4 
PT 5 
PT 6 
PT 7 

表 3　コンクリート電柱の点検項目

変数記号 点検項目

CP 0 エリア番号

CP 1 地際部に関する項目

CP 2 傾斜・湾曲に関する項目

CP 3 
ひび割れの様相に関する項目CP 4 

CP 5 
CP 6 

剥離に関する項目
CP 7 
CP 8 
CP 9 
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に入力した点検結果において，該当項目に対する質
問への回答が Yes ならば左，No ならば右に進む．
最終的に辿り着いた終端ノード内の数値が 1 ならば
保修が必要，0 ならば不要となる．例えば，「説明
変数 2 のスコアが 1 ではなく」かつ「説明変数 3 の
スコアが 2 以上」であれば，保修が必要と判定され
ることになる．

4．実データを用いた検証

　2.2 節で示したデータを学習用データと検証用
データの二種類に分割し，3.2 節で示した決定木学
習を適用した．学習用データは過去の記録，検証用
データは新たな点検対象に相当する．
　機械学習による分類は，目的変数の偏りに左右さ
れやすい 16）．そこで，異常サンプル（要建て替え
のコンクリート電柱，要取り替えの柱上変圧器）と
同数のサンプルを正常サンプル（異常は確認された
が運用可能と判断されたコンクリート電柱，柱上変
圧器）から無作為に抽出して使用することとした．
つまり，コンクリート電柱では 3792 本分，柱上変
圧器では 3510 台分のデータを用いることとなる．
それらの内，90％を学習用，10％を検証用のデータ
として分割した．分割したデータの偏りの影響を緩
和するため，交差検証の考え方に従って学習用デー
タと検証用データとを入れ替え，10 個ずつ決定木
を構築することとした．
4.1　判定精度の評価方法
　学習用データを用いて構築した決定木に検証用
データを入力し，決定木の判定精度を評価する．判
定精度の評価には，（4）～（6）式で定義される正解
率（ACC），適合率（PPV），再現率（TPR）の三
つの指標 17）を用いた．TP は真陽性（True Positive）
であり，決定木が「保修が必要」と判定した設備の
内，DNO も「保修が必要」と判断したものの数で

3.2　決定木学習の適用
　決定木には分類木と回帰木の二種類がある．デー
タの分類や判定を目的とする場合は分類木，数値な
どの推定を目的とする場合は回帰木を用いる．今回
は，目的変数を建て替え・取り替えの要（1），不要

（0）の 2 値としたため，分類木を用いる．決定木を
構築する代表的なアルゴリズムには，Classification 
and Regress ion Tree（CART），Iterat ive 
Dichotomiser 3（ID3），Successor of ID3（C4.5）が
挙げられる 12 - 14）．ここでは CART アルゴリズムを
取り上げる．
　CART アルゴリズムは，木の“成長”と枝の“剪
定”という過程を経て決定木を構築する．まず，予
め定めた収束判定基準を満たすまで，対象データの
分岐を繰り返して最大木を構築する．これが成長で
ある．分岐の条件には，（1）式のジニ係数を用いた．
x はノード番号（1, 2,…, X），y はクラス番号（1, 2, …, 
Y），p（y│x）はクラス y に属するサンプルデータ
がノード x に占める割合である．分岐後のノードを
構成する学習データのジニ係数の合計が最大となる
ように分岐条件を定めている．

（1）
　最大木は，学習データに過剰適合したものとなっ
ている可能性がある．そのため，成長させた木から
不要な枝を除外する．これが剪定である．除外する
枝の選定基準には，（2）式のコスト複雑度を用い
た 15）．L は終端ノード（葉）の集合，Dx はノード x
に含まれる学習データの数，D はモデル作成に使用
した学習データの総数，αは制御パラメータである．
これにより決定木が得られる．

（2）

　前述の通り，得られた決定木から，条件分岐に影
響を与えた説明変数をある程度見出すことはでき
る．しかしながら，それのみで説明変数の持つ影響
の度合いを測ることは難しい．そこで，本論文では，

（3）式の変数重要度を用いて 15），説明変数の影響を
数値として評価することとした．M は終端ノード
を除くノードの集合，∆ Gx（iy）は入力項目 iy でノー
ド x を分割した際のジニ係数の減少量である．

（3）
　図 1 は，成長，剪定の過程を経て得られる分類木
の例である．「説明変数2のスコアが1であるか」，「説
明変数 9 のスコアが 1 であるか」，「説明変数 3 のス
コアが 2 未満であるか」，という質問への回答に応
じて，建て替え・取り替えの要否を判定する．新た 図 1　決定木（分類木）の例

：保修の要否（1：要，0：不要）
：回答の推奨度合い（1：する，0：しない）
：該当サンプルが全体に占める割合

：末端ノード（葉）

：ノード

：ブランチ（枝）

Yes No

説明変数 2 = 1

説明変数 9 = 1

Yes No

説明変数 3 < 2

Yes No

0
0.30
45 %

0
0.13
35 %

1
0.91
10 %

0
0.23
15 %

1
0.90
40 %

変数の影響

強い

弱い

1
0.50

100 %

1
0.73
55 %

：根本ノード
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大きなバラツキが見られることは無く，概ね安定し
た結果が得られたことが分かる．また，各指標

（ACC，PPV，TPR）の平均値は，コンクリート電
柱ではそれぞれ 87.2％，86.3％，88.7％，柱上変圧
器ではそれぞれ 86.1％，87.5％，84.3％となった．
正解率が高い場合は他の指標も高くなり，低い場合
はその逆となる傾向を示した．
　DNO は，通常点検の結果のみを用いて配電設備
の保修内容を決定するわけではない．実際，説明変
数であるエリア番号，点検結果の値が全て同じで，
目的変数である建て替え・取り替え要否のみが異な
るものも含まれていた．構築した決定木ではこれら
を判別することはできないため，判定精度は確実に
低下することになる．また，今回は，コンクリート
電柱の建て替え，柱上変圧器の取り替えを判断した
際に，大きな影響を与えた点検項目（エリア番号も
含む）を明らかにすることを目指して，決定木学習
を採用している．適用した決定木学習は，精度向上
戦略などを加えたものではなく，最も基本的なもの
である．これらより，表 5 ～ 8 で示した結果は，比
較的良好な結果であると判断している．なお，ラン
ダムフォレスト 18）をはじめ，精度面で優れた結果
を示すとされる手法は多数提案されている．著者ら
も，決定木学習をランダムフォレストに置き換える
ことで，精度が向上することを確認している 8）．

ある．FP は偽陽性（False Positive）であり，決定
木が「保修が必要」と判定した設備の内，DNO は「保
修は不要」と判断したものの数である．TN は真陰
性（True Negative）であり，決定木が「保修は不要」
と判定した設備の内，DNO も「保修は不要」と判
断 し た も の の 数 で あ る．FN は 偽 陰 性（False 
Negative）であり，決定木が「保修は不要」と判定
した設備の内，DNO は「保修が必要」と判断した
ものの数である．

（4）

（5）

（6）

　（4）式の正解率（ACC）は，DNO の判断と決定
木の判定結果が完全に一致した割合である．（5）式
の適合率（PPV）は，決定木が「保修が必要」と
した設備の内，DNO も「保修が必要」と判断した
ものの割合を意味する．（6）式の再現率（TPR）は，
DNO が「保修が必要」と判断した設備の内，決定
木も「保修が必要」と判定したものの割合を意味す
る．
4.2　判定精度の評価結果
　表 5，6 はコンクリート電柱，表 7，8 は柱上変圧
器の判定結果である．表 5 ～ 8 より，各指標の値に

表 8　柱上変圧器の結果のまとめ

評価指標 平均値 最良値 最悪値

86.1 89.2 80.6 
87.5 90.4 81.7 
84.3 87.5 77.9 

表 7　柱上変圧器の判定精度

決定木番号

1 85.8 82.3 86.5 
2 88.3 89.3 87.8
3 86.3 90.4 82.5
4 89.2 88.6 87.5 
5 87.7 88.3 86.8 
6 84.9 89.2 80.9 
7 86.6 89.1 84.8 
8 86.0 89.3 83.0 
9 80.6 81.7 77.9 
10 85.5 86.5 85.1 

表 6　コンクリート電柱の結果のまとめ

評価指標 平均値 最良値 最悪値

87.2 89.2 85.8 
86.3 88.9 82.9 
88.7 91.1 84.0 

表 5　コンクリート電柱の判定精度

決定木番号

1 89.2 88.9 90.3 
2 87.6 87.2 89.4 
3 85.8 84.4 88.7 
4 87.1 84.1 90.1 
5 86.8 88.4 85.7
6 86.0 82.9 91.1 
7 88.9 88.1 89.1 
8 88.4 88.2 87.2
9 86.8 83.7 90.9 
10 85.8 86.8 84.0 
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決定木の例である．コンクリート電柱については，
決定木 3，10 が同値で最悪となったため，再現率で
も最悪となった決定木 10 を示すこととした．なお，
柱上変圧器の決定木 9 は，全指標が最悪となった．
　図 2，3 に示す通り，それぞれの上位 3 項目は，
コンクリート電柱では CP 0，CP 5，CP 2，柱上変
圧器では PT 0，PT 3，PT 1 の順となっている．い
ずれにおいても，エリア番号（コンクリート電柱で
は CP 0，柱上変圧器では PT 0）が最も大きな影響
を持っていたことが分かる．図 4，5 を見ても，エ
リア番号が頻繁に登場している．ただし，エリア番
号のみで建て替え・取り替え要否が決まることは少
なく，いずれかの点検項目に関する条件分岐を伴っ
ていた．実務上もエリア番号のみで建て替え・取り
替えの要否は決まらないこと，得られた決定木で重
視されていた点検項目（CP 5，CP 2，PT 3，PT 1）
は DNO も重視する項目であったことを確認してい
る．
　説明変数の一つとして加えたエリア番号は，設備
の立地条件の一部を反映したものと言える．立地条
件が異なれば，点検スコアの解釈にも違いを生じる
可能性があると考え，説明変数に加えることとした．
実際，エリア番号を除外した場合には，精度が低下
することも確認している．変数重要度に関する分析
は現在も継続中で確かなことは言えないが，これら
を詳細に分析することで，設備点検時に留意すべき

　以上より，点検・保修記録を学習した AI によっ
て設備保修の要否を自動判定するという考え方は，
その有効性が期待できるものと言えよう．
4.3　重要度変数の算出結果
　図 2，3 は，4.2 節で示した全ての決定木について，
変数重要度を求めた結果を示している．また，図 4，
5 は，正解率が最良となった決定木，最悪となった

図 5　柱上変圧器の決定木
（b）決定木 9（ACC，PPV，TPR の全て最悪）

（a）決定木 4（ACC 最良）

図 4　コンクリート電柱の決定木
（b）決定木 10（ACC，TPR 共に最悪）

（a）決定木 1（ACC 最良）

図 2　コンクリート電柱の変数重要度（平均値）
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図 3　柱上変圧器の変数重要度（平均値）
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事項を具体化できるのではないかと著者らは考えて
いる．これが実現すれば，点検・保修記録を学習し
た AI は，単に保修要否の判断に資するのみでなく，
電気保安人材の技術継承にも貢献し得ることにな
る．

5．まとめ

　本稿では，AI を利用して，点検結果から建て替え・
取り替え要否を自動的に判定する取り組みを紹介し
た．現状は基礎検討段階にあるため限定的な情報に
決定木学習を適用したに留まるが，今後に繋がる比
較的良好な結果が得られたものと著者らは考えてい
る．また，構築した決定木から，電気保安人材の技
術継承に役立つ情報が得られる可能性があることに
も言及した．
　今後は，説明変数や目的変数の見直し，適用する
手法の変更により，判定精度の向上を図る予定であ
る．また，得られた結果を詳細に分析し，DNO の
ノウハウを抽出して技術継承に役立つ形としてまと
める技術についても検討していきたい．
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